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Abstrakt

Tato bakalarkska prace se zabyva na-
vrhem konvoluénich neuronovych siti pro
segmentaci dat z LiIDARu Scala. Byla po-
uzita simulovana data ze hry GTA V a
realna data od firmy Valeo v podobé point
cloudi, které byly prevedeny na hloub-
kové mapy a snimky z ptaci perpektivy.
Predikce sité byly pouzity k sémantické
segmentaci bodl a néasledné k odhadu po-
hybu vozidel.

Klicova slova: konvoluéni neuronové
sité, LIDAR, segmentace

Vedouci:
U12110.3

Ing. Patrik Vacek
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Abstract

This bachelor thesis focuses on designing a
convolutional neural network for LiDAR
data segmentation. The networks were
trained using simulated data from GTA
V and real data provided by Valeo repre-
sented by depth maps and BEV images.
The predictions are then used to estimate
motion of detected vehicles.

Keywords: convolutional neural
networks, LIDAR, segmentation

Title translation: Convolutional Neural
Networks for Object Classification from
LiDAR Data
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Kapitola 1

Uvod

Pro potfeby fizeni autonomnich aut potifebujeme vynikajici porozumeéni
okolni scény. Nemuzeme si dovolit chybovat, protoze chyby mutzou vést ke
ztraté lidskych zivotu. Okoli auta je tfeba snimat senzory a nésledné spravné
vyhodnotit. Pouziva se fize vice senzori, nejcastéji kamer a radart. V posledni
dobé se zacinaji pouzivat LiDARYy, pro jejich schopnost vytvorit trojrozmérny
obraz prostredi nezavisle na svételnych podminkéach.

K zpracovani dat se ¢im dél castéji pouzivaji konvoluéni neuronové sité,
které maji v oblasti rozpoznavani aut, chodcii a prekazek nejlepsi vysledky.
Pro tspésné trénovani siti vsak potrebujeme velké mnozstvi vstupnich dat s
anotovanymi objekty. Tyto anotace v soucasnosti vytvari lidé, coz je drahé a
neprilis efektivni.

V této praci se zamérime na rozpoznani osobnich a nakladnich automobila
pomoci dat z LIDARu Scala vyvijené firmou Valeo. Tento senzor vynika nizkou
cenou, kterd je ale vykoupena mensim mnozstvim bodi, se kterymi mizeme
pracovat. Vystup tohoto senzoru jsme nejprve simulovali v pocitacové hre
Grand Theft Auto V, v konecné fazi prace jsme obrzeli realnd data od firmy
Valeo ve formé point cloudi. Vyzkousime vice zpusobu reprezentace téchto
dat, jmenovité hloubkové mapy a obrazky z ptaci perspektivy. Pro kazdou z
téchto reprezentaci navrhneme konvoluéni sit, a jejich vysledky vyhodnotime.
Poslednim bodem mé prace je odhad pohybu detekovanych vozidel napric¢
snimky. Nami navrzené konvoluéni neuronové sité jsme implemetovali v jazyce
Python za pomoci frameworku Pytorch.






Kapitola 2

Teorie

B2 Zaklady neuronovych siti[I]

B 2.1.1 Model neuronu

Model neuronu svou strukturou a funkci napodobuje biologicky neuron. Nej-
Castéji pouzivany je model vychézejici z prace McCullocha a Pittse A logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity[L0]. Neuron je popsan
vztahem:

y = o(wlx +1b), (2.1)

kde y je vystup neuronu, ¢(x) je aktivaéni funkce, x je vstupni vektor, w je
vektor vah a b je bias, neboli prah.

Obrazek 2.1: Model neuronu[2]



2. Teorie

Aktiva¢éni funkce se pouzivaji k modelovani nelinearity, umoznuji tak neu-
ronu vyhodnotit i komplexnéjsi problémy. Aktiva¢nich funkci existuje mnoho
druhi, nejcastéji se pouzivaji nasledujici:

® ReLU (Rectified Linear Unit)

o(x) = max(0, x) (2.2)

Obrazek 2.2: Prabéh aktivaéni funkce ReLU

®m skokova funkce

0, <0
p(@) = {1, o (23)
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Obrazek 2.3: Prubéh skokové aktivacéni funkce

B sigmoida

p(r) = (2.4)
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2.1. Zaklady neuronovych siti[l]]

Obrazek 2.4: Prubéh aktiva¢ni funkce sigmoida

B 2.1.2 Neuronova sit

Propojenim vystupt neuront se vstupy dalsich vznikd neuronova sif. Neu-
rony jsou nejcastéji usporddany v siti do nékolika vrstev, viz obrazek [2.5.
Neurony nalezici sousedicim vrstvam jsou propojeny. Prvni vrstva, zvana
vstupni, obsahuje neurony s jedinym vstupem. Neurony vystupni vrstvy nao-
pak maji pouze jeden vystup. Zbylym vrstvam se rikd skryté, jejich neurony
jsou navzajem propojeny. Neuronova sit mé schopnost ucit se a prizptisobo-
vat vstupnim dattm. Cini tak zménou vnitinich parametrii w na zakladé
uspésnosti predikce. Obecné neuronové sité nejsou prilis vhodné pro zpraco-
vani vysokodimenzionalnich vstupi, které vyzaduji velké mnozstvi vnitinich
parametru.

skrytd vrstva

vstupni

vrstva
vystupni
vrstva

B -
B @

Obrazek 2.5: Schéma zakladni neuronové sité[3]



2. Teorie

B 2.2 Konvoluéni neuronové sité a jejich vrstvy[1]

Konvolu¢ni neuronové sité jsou podmnozinou neuronovych siti. Vyznacuji
se pouzitim konvoluc¢nich a pooling vrstev. Diky nim jsou schopny efektivné
zpracovavat vstupy velkych rozméri, jako jsou naptiklad obrazky, za pouziti
mnohem mensiho mnozstvi parametri nez obecna konvoluéni sit. Diky tomu
je snazsi takovou sif naucit.

Konvoluéni sité se zpravidla sklddaji z nékolika riznych typt vrstev. Zakladni
typy, pouzité v praktické ¢asti, tu budou popsany.

B 2.2.1 Konvoluéni vrstva

Tato vrstva vykonava operaci konvoluce. Kazda takova operace ma definované
konvoluéni jadro, tedy matici nejcastéji o rozmérech 3 x 3 bunék. Déle je tfeba
znat velikost kroku a padding, neboli sitku rdmu vstupni matice vyplnéného
nulami. Pro vstup o velikosti m x n, jddro o rozmérech 3 x 3 jednotkovy krok
a nulovy padding mizeme vyjadiit konvoluci nasledujicimi vztahy:

Y =X=xF (2.5)
3 3
Yij = Z ka,z Titk,j+1s (2.6)
k=11=1

kde Y je vystupni matice, X vstupni matice, F jddro konvoluce, a y; ;, z; j,
fi,j jsou prvky matic Y, X a F.

Obecné operaci provadime tak, ze jadro postupné prikladame na vstupni
matici, poté pronasobime na sobé lezici prvky a jejich soucet zapiseme do
vystupni matice. Poté posuneme jadro o dany krok a pokrac¢ujeme. Vyhodou
konvolu¢nich vrstev je schopnost rozeznat specifické priznaky pri zachované
informaci o jejich poloze. Casto se také konvoluéni vrstvy vyuzivaji k zvyseni
poctu kanalu vystupu (3. rozméru vystupni matice) pro lepsi prenos informace.
Na obrazku 2.6 jsou vstupy konvoluce vyvedeny modrou barvou, vystupy
zelenou.



2.2. Konvoluéni neuronové sité a jejich vrstvy[d]

Obrazek 2.6: Zndzornéni operace konvoluce[4]

B 2.2.2 Dekonvoluéni vrstva

Dekonvoluéni vrstva, nékdy také transponovana konvoluéni vrstva, provadi
inverzni operaci ke konvoluci, tedy se snazi odhadnout vstupni matici konvo-
luce ze znalosti matice vystupni. Na obrazku je tato operace znazornéna.
Vstupni matice je oznac¢ena modrou barvou, vystupni zelenou.

Obrazek 2.7: Znazornéni operace dekonvolucel[d]

B 2.2.3 Maxpool vrstva

Maxpool vrstva slouzi k snizeni velikosti vstupt a tedy nepiimo i k zlepSeni
distribuce informace. Déle snizuje vypocetni naro¢nost uceni. Kazda vrstva
ma definovanou velikost jadra, tedy velikost podoblasti vstupni matice. Déle
definujeme horizontalni krok h a vertikalni krok v, o které se podoblast
posouva vudi vstupni matici. NejCastéji se setkdme s velikosti jadra 2 x 2 a
kroky o stejné velikosti jako je sitka jadra, tedy 2. Vrsta vybere maximalni
hodnotu dané podoblasti a zapiSe ji na vystup, poté se posune dale. Pro vstup

o velikosti m x n dostaneme vystup o velikosti 7+ x 7.

7



2. Teorie

V pripadé ze budeme chtit provadét opa¢nou operaci unpooling, je tfeba si pro
kazdou vystupni hodnotu zapamatovat i jeji polohu v ramci jeji podoblasti.

: uEl
6|8 8 |
4

2

Obrazek 2.8: Znazornéni operace maxpooling

Bl 2.2.4 Unpool vrstva

Unpool vrstva provadi operaci inverzni k operaci maxpooling, tedy slouzi k
opétovnému zvyseni velikosti vstupt. Stejné jako operace maxpooling ma
definovanou velikost jadra a kroku v, h, které by se mély shodovat s hodnotami
pouzitymi v maxpool vrstvé. Kromé vstupni matice potiebuje vrstva navic
jesté matici poloh maxim v ramci jadra. Pro vstupni matici o velikosti m x n
dostaneme vystup o velikosti vm X hn.

Na zacatku si vytvorime matici nul o velikosti vystupni matice. Poté kazdy
prvek vstupni matice zapiseme do odpovidajici podoblasti vystupni matice na
relativni pozici danou matici poloh maxim. V pripadé prekryvu dvou hodnot
muzeme vybrat maximalni z hodnot, ale protoze nejcastéji volime velikost
kroku shodnou s velikosti jadra, k zadnym prekryvim nedochazi.

9 | 0]o
8 | JE

Obrazek 2.9: Znazornéni operace unpooling



2.3. Uéeni konvolucnich siti

Bl 2.2.5 Fully connected vrstva

Fully connected (FC) vrstva, nékdy také nazyvana linearni nebo dense vrstva,
vytvaii spojeni mezi kazdym vstupnim prvkem a kazdym vystupnim prvkem.
Toto spojeni napoméahé distribuci informace z celého vstupu. Pro kazdou
vrstvu je tieba definovat rozmér vstupu a vystupu. Vrstva oc¢ekava na vstupu
vektor, takze musime piipadnou vstupni matici vektorizovat. Samotn4 operace
provadi afinni zobrazeni vstupu na vystup, které mizeme vyjadrit vztahem

y=ATx+b, (2.7)

kde x je vstupni vektor, y je vystupni vektor, A je transformacni matice a b
je vektor posunu. Nevyhodou této operace je velky pocet parametri, ktery je
pro vstupni vektor o délce 7 a vystupni vektor o délce o roven o(i + 1).

. 2.3 Uéeni konvoluénich siti

Uceni neuronové sité je stejné jako jeji koncepce inspirovano ¢lovékem. Stejné
jako se dité uci rozpoznavat a pojmenovavat predméty kolem sebe za po-
moci rodic¢u, kteri mu poskytuji zpétnou vazbu, tak i sit dostdva informace
o uspésnosti své predikce. Cilem uceni neuronové sité je tedy optimalizace
jejich vnitinich parametra s cilem minimalizovat chybu predikce. Faze uc¢eni
se sklada z mnoha cykla, neboli iteraci, obsahujicich doprednou propagaci,
vyhodnoceni chyby predikce, zpétnou propagaci a optimalizace parametri.

B 2.3.1 Dopredna propagace

Pti dopfedné propagaci (foward pass) projde vstupni matice vSemi vrstvami
na vystup. Jeho rozmér je zavisly na funkci dané sité. V nasem ptipadé se
jedné o segmentaci, tedy zarazeni kazdého bodu vstupni matice do jedné z k
kategorii. Rozmér vystupu tedy musi byt shodny s rozmérem vstupu a mit
k kanali. Hodnoty v jednotlivych burnkach jsou v rozmezi 0 az 1 a urcuji
miru davéry sité ve spravnost klasifikace dané kategorie pro vybrany prvek
vstupni matice. Dale musi platit, Ze soucty hodnot v bunkach jsou rovny 1,
¢ehoz dosdhneme aplikaci funkce softmax na vystup posledni vrstvy sité.

9



2. Teorie

B 2.3.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce urcuje miru rozdilu predikce a referen¢nich hodnot, neboli
ground truth (GT). Mezi nejcastéjsi z nich pat¥i:

® L1 loss I
L=1(P,GT) => ) |pij — gtijl (2.8)
i=17=1
® L2 loss o on
L=IP,GT)=> > (pij— gtij)’ (2.9)
i=1j=1
® Cross entropy loss
m n
L=1(P,GT) =Y "> (=Pijgt;, +108(Y_ exp(pijciass)))  (2.10)
i=1j=1 class

Ztratové funkce navic umoznuji pridat vahy jednotlivych kategorii pro kom-
penzaci nevyvazenych trénovacich mnozin. Déle je mozné oznacit prvky, které
se nepodileji na vysledné chybé.

B 2.3.3 Zpétna propagace

Po uréeni chyby provedeme jeji zpétnou propagaci (backpropagation), tedy
uré¢ime podil jednotlivych vah sité na vysledné chybé. Mezi vahy sité pocitame
jadra konvoluci a dekonvoluci, matice a vektory afinniho zobrazeni linearnich
vrstev, pripadné vsechny dalsi parametry, jez ma smysl ucit. Pro kazdy
parametr ur¢ime parcialni derivaci chyby podle re¢eného parametru, kterou
nasledné vydcislime.

B 2.3.4 Optimalizace parametrii

Nésledné je tieba Tesit problém optimalizace parametri, jehoz cilem je snizit
hodnotu chyby. K tomu se nejcastéji vyuziva nékteré z gradientnich metod. V
prostoru vsech parametri sité najdeme gradient ztratové funkce, jehoz slozky
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2.4. Nastrahy ucenf

jsme vypocitali zpétnou propagaci. Poté vykondme krok ze stavajiciho vektoru
parametri ve sméru opac¢ném ke sméru nejvétsiho ristu, tedy gradientu.
Velikost kroku € je predem definovand, nékdy se také nazyva rychlost uceni.
Novy vektor bude mit podobu:

Pi+1 = Pi — EVL, (2.11)

kde p; je stavajici vektor parametri, p;11 je novy vektor parametri, e velikost
kroku a L ztratova funkce. Soucasny algoritmus mtzeme vylepsit pridanim
setrvacnosti «a, kterd napomaha algoritmu vyvarovat se lokalnich minim
ztratové funkce. Novy vztah pro aktualizaci parametru mé tvar:

Pit1 = Pi — VL + o(p; — pi—1) (2.12)

Dalsi vylepseni nabizi napriklad algoritmus Adam (ADAptive Moment
estimation)[I1], ktery prubézné upravuje velikost kroku e a setrvacnost «,
které jsou navic unikatni pro kazdy parametr.

B 2.3.5 Rozdéleni vstupnich dat

Tradi¢cné mame vstupni data rozdélend do dvou mnozin, trénovaci a testovaci,
neboli validacni. Trénovaci mnozina slouzi k samotnému uceni sité, testovaci
mnozina by méla reprezentovat redlna data, na kterd se sit nenaudila. V
jednotlivych iteracich tak bézné pocitame chybu na trénovaci i na testovaci
mnoziné, pri pocitani chyby na testovaci mnoziné ale vynechame fazi zpétné
propagace a optimalizace parametri. Chyba testovaci mnoziny by méla byt
ukazatelem schopnosti sité generalizovat.

B 24 Nastrahy uceni

Protoze ma bézné prostor parametra sité vysokou dimenzi, tiloha hledani
globalniho minima nelinedrni funkce na tomto prostoru je velice obtizn4.
Optimalizacni algoritmy c¢asto naleznou lokalni minimum, ze kterého se uz ne-
dostanou. Algoritmy pouzivaji rizné metody jak se témto lokalnim minimim
vyhnout, nebo se z nich dostat, napiiklad jiz dfive zminéné setrvacnost.

11



2. Teorie

B 2.4.1 P¥euceni

Dalsi komplikaci predstavuje nedplna informace o priubéhu uceni. Jediné
veli¢iny, které nam tuto informaci poskytuji, jsou trénovaci a testovaci chyba.
V idealnim piipadé by obé tyto veli¢iny soucasné konvergovaly k nule, ve
skutecnosti ale ve fazi uceni pravdépodobné nastane chvile, kdy se klesajici
trend testovaci chyby zastavi a chyba zac¢ne opét stoupat, zatimco trénovaci
chyba dale klesa. Tento jev se nazyva preuceni, neboli overfitting, kde se sit
naudi rozeznavat priznaky, které jsou obsazeny pouze v prvcich trénovaci
mnoziny.

B 2.4.2 Ptedéasné ukonéeni

Existuje nékolik zptisobu jak s timto jevem bojovat. Nejjednodussim z nich je
predcasné zastaveni uceni. Ve chvili, kdy zac¢ina testovaci chyba riist, zastavime
uceni a ulozime parametry sité. Protoze neni vyloucené, ze testovaci chyba
zacne opét klesat, muzeme urcit zachytné body po urc¢itém poctu iteraci, kde
ulozime parametry sité a nasledné vybrat ty s nejlepsimi vysledky.

B 2.4.3 Normalizace dat

Dalsim zptisobem jak omezit preuceni sité je normalizace dat. Normalizace
dat pomaha kompenzovat rozdily v rozsazich hodnot jednotlivych prvku
vstupnich dat. Pokud totiz maji prispivat vsechny prvky stejnou vahou na
vysledek predikce, musi byt tyto rozdily kompenzovany velikosti odpovidaji-
cich parametri sité, které budou mit vétsi vliv na vyvoj gradientu a tedy i
na optimalizaci parametri sité. Tento princip ale mizeme uplatnit na vstupy
kazdé vrstvy a ¢imz dosdhneme efektivnéjstho uceni.

B 2.4.4 Dropout

V neposledni fadé s preu¢enim bojuje Dropout. V pribéhu uceni prerusuje
spojeni mezi nékterymi neurony dle ndhodného vybéru s predem urcenou
pravdépodobnosti. Diky tomu se pribézné méni vahy, prispivajici do ztratové
funkce, coz by mélo rovnomérnéji rozlozit vliv vah, ovlivinujicich vysledek
predikce.
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2.5. Metoda vyhodnoceni

B 25 Metoda vyhodnoceni

Abychom mohli vyhodnotit ispésnost klasifikace, potrebujeme stanovit objek-
tivni metriku. Nejcastéji se k tomuto icelu pouziva matice zdmén (confusion
matrix). Jednd se o ¢tvercovou matici, jejiz rozmér odpovida poctu klasifiko-
vanych kategorii, a jeji prvky ukazuji vztah predikci a spravnych hodnot. V
jejich radcich najdeme vysledky predikce, v sloupcich referencéni hodnoty. Na
diagonéle se tedy nachézi pocty spravnych predikci pro kazdou kategorii.

Reference
a b c
 a|d5 2 0
=
< b |3 3 2
®
A c|0 1 11

Tabulka 2.1: Ukazka matice zdmén pro 3 kategorie, a, b, ¢

Dale pro kazdou kategorii definujeme veli¢iny precision a recall. Precision
udava pomeér spravné klasifikovanych ku vsem klasifikacim, recall popisuje,
kolik z referencnich hodnot klasifikdtor urcil spravné. Tyto hodnoty jsou
obecné definovany pro N kategorii a matici zamén M nasledujicimi vztahy:

precision; = ————— (2.13)
' Eé'v:l Mi,j
M. -
recall; = ——— (2.14)
Zj:l M',i

B 26 Nastroje pro uceni konvolucnich siti

Existuje mnoho nastroji urcenych k praci s konvolué¢nimi sitémi. Nejcastéji
maji podobu knihoven programovacich jazykt, napriklad pro Python existuji
Pytorch, TensorFlow a Keras, pro C++ se pouziva Caffe. Tyto nastroje jsou
pripraveny na zpracovani matic mnoha rozmeéra a obsahuji implementace
jednotlivych vrstev a prostfedku potfebnych k uceni. Navic ¢asto nabizi

13



2. Teorie

moznost spusténi na grafickych kartach, coz urychli béh programu. V této
praci byl pouzit framework Pytorch pro svou jednoduchost a prehlednost.
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Kapitola 3

Segmentace LiDARovych dat

. 3.1 Senzor Scala

Scala je senzor vzdélenosti typu LiDAR (Light Detection And Ranging)
vyvijeny firmou Valeo. Senzory tohoto typu pracuji na podobném principu a
skladaji se nejcastéji z vysilace, prijimace a otoc¢né zakladny. Vysilac¢ vysle
laserovy puls, prijimac¢ ¢ekd na jeho odraz a méri dobu letu. Z té je pak
schopen urcit vzdalenost objektu. Poté se oto¢na zakladna otoc¢i kolem svislé
osy o predem definovany thel, nékdy nazyvany tthlové rozliseni, a vysle dalsi
puls. Tento zdkladni model senzoru ale skenuje okolni prostor pouze v jedné
roviné. Protoze ale ve vétsiné aplikaci potfebujeme vice informaci o okolni
scéné, mnoho komerénich LiIDARM pouziva téchto vrstev nékolik, aby byla
pokryta vétsi ¢ast prostoru. Scala mé vrstvy 4 s thlovym rozestupem o
velikosti 0.8°, konkurenc¢ni senzory znacky Velodyne maji vrstev 16, 32, nebo
az 64. Dalsi dilezity udaj je zorny tihel senzoru, ktery je v pripadé Scaly 145°
s thlovym rozlisenim 0.25°, a maximélni dosah 80 m. Celkem tedy mizeme
v jednom méfeni namérit az 2320 bodi, vétsinou ale prijdeme o tfetinu az
polovinu tohoto poctu, protoze se paprsek vibec neodrazi, nebo se odrazi od
lesklého povrchu a nevrati se zpét k senzoru.
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3. Segmentace LiDARovych dat

Valeo Scala

Velodyne HDL-64E

Horizontéalni zorny thel
Horizontalni thlové rozliseni
Vertikalni zorny thel
Vertikalni thlové rozliseni
Pocet vrstev

Pocet méreni za sekundu
Dosah

Presnost méreni

Cena

145°
0.25°

3.2°

0.8°

4

10-25
80 m
10 cm
4000 $

360°
0.09°
26.8°
~ 0.4°
64
5-15
120 m
<2 cm
100000 $

Tabulka 3.1: Porovnani LiDARu Scala[8] a HDL-64E[9]

Obrazek 3.1: LiDAR Scala vyvijeny firmou Valeo[5]

(a) : Vizualizace dat z LIDARu Valeo
Scala

(b) : Vizualizace dat z LIDARu Velo-

dyne HDL-64E

Obrazek 3.2: Porovnani poc¢tu bodu vystupu LiDARuG Scala a HDL-64E v

programu CloudCompare[6]

Na obrazku [3.2al vidime ¢ervenou barvou oznacené body nélezici projiz-
déjicimu kamionu, zelené oznacend auta a modre ostatni objekty, coz jsou
v tomto pripadé svodidla lemujici silnici. Na obrazku |3.2b| znazornuji barvy
intenzitu odrazenych paprskii. Oba senzory snimaji stejnou scénu.
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3.2. Vstupni data

B 32 Vstupni data

Protoze je senzor Scala stile ve fazi vyvoje, nelze jeho data nalézt v zadném
z verejnych datasetil. Jednou z motivaci této prace byl prislib realnych dat
od firmy Valeo, které jsme ale obdrzeli az v kone¢né fazi prace.

B 3.2.1 Simulovana data

Pro navrh sité jsme proto pouzili simulovana data ziskana ve formé anotova-
nych RGBD obréazkt. Ty byly nasnimény ve hie Grand Theft Auto V od firmy
Rockstar Games za pomoci rozsiteni umoznujiciho ovliviovat okolni scénu.
Obrazky byly nasnimany kamerami umisténymi na stfese auta ve Ctyrech
smeérech. Tato data obsahuji anotace pro 4 kategorie: pozadi, auta, lidi a
vegetaci, my jsme se vSak omezili jen na prvni 3 a body nélezici vegetaci
priradili k pozadi. Velka cast téchto dat je nasbirdna ve mésté s nizkym
poctem aut. Protoze se jednd o uméle vytvorena data, mizou obsahovat
artefakty, které se u redlnych dat nevyskytuji. Dale v nich neni pfitomen Sum
vlastni pro vSechna realné mérena data. Nejprve jsme méli k dispozici pouze
hloubkové obréazky, z nichz byl vytvoren naivni model vystupu senzoru. Tato
data slouzila prevazné k zodpovézeni otazky, zda-li se muze sit ispésné naucit
segmentaci na tak malém mnozstvi vstupnich bodt.

Obrazek 3.3: Priiklad scény ze hry GTAV s ozna¢enymi kategoriemi

Na obrazku miizeme vidét priklad priklad scény ve hie Grand Theft
Auto V. Ve stfedni ¢asti obrazku se nachézi 4 linie znacici roviny sniméani
senzoru s barevné vyznacenymi anotacemi.

V dalsi fazi prace byl vytvoren pfesnéjsi model vychazejici z geometrie sen-
zoru, snazici se z v hloubkovych mapéch najit prvky odpovidajici paprskum
senzoru a z nich nésledné vytvorit point cloud. Tato data navic mtzou ob-
sahovat aproximacni chyby. Z téchto dat jsme vytvorili obrédzky z pohledu
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3. Segmentace LiDARovych dat

ptaci perspektivy.

Obrazek 3.4: Vizualizace stejné scény ze hry GTA V programem CloudCompare

B 3.2.2 Realna data

V konecné fazi jsme obdrzeli redlna data od firmy Valeo. V téchto datech je
pritomen Sum a obsahuji anotace pro 4 kategorie: pozadi, osobni automobily,
nakladni automobily a motocykly. Z divodu velmi nizkého vyskytu motocykli
jsme tuto kategorii spojili s kategorii osobnich automobili. Tato data obsahuji
prevazné dalnice a rychlostni silnice.

Obrazek 3.5: Vizualizace realné scény programem CloudCompare

Data jsme obdrzeli v nékolika skupinach, z nichz kazda obsahovala sekvenci
méreni. Kazdou skupinu jsme rozdélili v poméru 1:3 mezi testovaci a trénovaci
mnozinu se zachovanym poradim méreni. Celkem jsme pouzili priblizné 6500
snimk, z toho asi 4800 v trénovaci mnoziné.
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3.3. Hloubkové mapy

B 3.3 Hioubkové mapy

Nejptiméjsi zptisob reprezentace dat z LIDARG jsou hloubkové mapy. V nasem
pripadé se jedna o matice o rozméru 4 x 580, jejiz prvky obsahuji vzdalenosti
objektt v odpovidajicim sméru. K dispozici jsme méli data ziskand ze hry
GTA V, kterd jsme upravili tak, aby odpovidala vystupu LiDARu Scala.
Zpusob upravy dat pouzity v této ¢asti je velmi naivni, pouze jsme vybrali 4
radky hloubkového obrazku a z kazdého fadku 580 bodu. Tak vznikly vstupni
hloubkové mapy o rozméru 4 x 580.

. 3.4 Pouzita architektura sité

Protoze resime problém segmentace, tedy klasifikace kazdého bodu vstupniho
obrazku, musi byt rozmér vstupniho a vystupniho obrazku shodny. Pfi navrhu
architektury sité jsme se inspirovali praci Learning Deconvolution Network for
Semantic Segmentation[12], ve které je pouzita sit ve tvaru presypacich hodin.
Nejprve se maxpool vrstvami zmensuje rozmér map a konvoluénimi vrstvami
zvysuje se pocet kanalt. Mnozstvi prenasenych informaci se tak zmensuje,
coz nuti sit prenaset pouze ty nejdulezitéjsi informace. V poloviné sité se
nachazi 2 fully connected vrstvy, po nichz nasleduje zvySovani rozméra unpool
vrstvami a snizovani poc¢tu kanalt dekonvolu¢nimi vrstvami. Vystup ma tedy
rozmeér shodny se vstupem s rozdilem poctu kanald, ktery u vystupu odpovida
poctu rozpoznavanych kategorii. Celkem ma4 sit 5 dvojic konvoluce-maxpool
a dekonvoluce-unpool. Pooling vrsty maji jadra o netradi¢nim rozmeéru 1 x 2
z divodu malé vysky vstupni matice. Na vystupu kazdé konvoluéni a dekon-
voluéni vrstvy se nachazi jesté ReLU a dropout vrstvy, které jsou vsak v
tabulce [3.2| vynechany pro vétsi prehlednost.
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3. Segmentace LiDARovych dat

Nazev Jadro Krok Padding Rozmeér vystupu
vstup 4 %580 x 1
convl 3 %3 1 1 4 x 580 x 4
maxpool 1x2 2 0 4 %290 x 4
conv2 3x3 1 1 4 x 290 x 16
maxpool 1x2 2 0 4 x 145 x 16
conv3 3x3 1 1 4 x 145 x 32
maxpool 1x2 2 0 4 x 72 x 32
conv4 3x3 1 1 4 X 72 x 64
maxpool 1x2 2 0 4 x 36 x 64
convd 3 %3 1 1 4 x 36 x 128
maxpool 1x2 2 0 4 x 18 x 128
preskladani FS
do vektoru 47187128
fcl 2048
fc2 4*18*128
presklad.am 4% 18 x 128
do matice
unpool 1x2 2 0 4 x 36 x 128
deconvd 3 %3 1 1 4 x 36 x 64
unpool 1x2 2 0 4 X 72 x 64
deconv4 3x3 1 1 4 x 72 x 32
unpool 1x2 2 0 4 x 145 x 32
deconv3 3 %3 1 1 4 x 145 x 16
unpool 1x2 2 0 4 x 290 x 16
deconv?2 3x3 1 1 4 %290 x 8
unpool 1x2 2 0 4 x 580 x 8
deconvl 3x3 1 1 4 x 580 x pocet kategorii

Tabulka 3.2: Popis vysledné architektury sité

Obrazek 3.6: Architektura vysledné sité[7]
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3.4. Pouzita architektura sité

B 3.4.1 Priabéh uéeni

Sit jsme ucili ve 20 epochach po 500 iteracich, v kazdé iteraci zpracovala
sit 32 ndhodné vybranych méreni. Po kazdé epose jsme urcili chybu na celé
testovaci mnoziné a ulozili vahy sité. Pouzili jsme ztratovou funkci Cross
entropy loss a optimaliza¢ni algoritmus Adam. Pred zacatkem uceni jsme
inicializovali vahy Xavier inicializaci[13]. Na obrazku vidime prubéh chyby
testovaci mnoziny. Ta se prilis nezmensuje, naopak po 6. iteraci opét zacina
rust. To svéddéi o Spatném uceni sité. Pro testovani jsme vybrali vahy sité po
6. iteraci s minimalni chybou, v grafu vyznacené Cervené.

1.19 T T T T T T T T T

1.18
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a
J

chyba testovaci mnoziny
>
£

-
-
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o
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[}

8 10 12 14 16 18 20
Cislo epochy

Obrazek 3.7: Graf prubéhu testovaci chyby

B 3.4.2 Vysledky segmentace

Sit se nebyla schopna dostateéné naucit rozpoznavat vstupni data, o cemz
sveddci vizulizace vystupu i matice zamén. Na obrazku vidime, ze je sit
schopna priblizné urcit stojici auto, ale velmi nepfesné, oznaci pti tom i velkou
¢ast jeho okoli nalezici pozadi. Clovéka na pravé strané obrazku sit ignoruje.

Obrazek 3.8: Priklad scény ze hry GTA 'V s oznacenymi kategoriemi
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3. Segmentace LiDARovych dat

Spatné vysledky predikce popisuje i matice zdmén a nize vycislené veli¢iny
precision a recall. Hodnoty pro auto navic potvrzuji nasi domnénku, ze je sit
schopna priblizné auto rozeznat, ale s nizkou presnosti.

Reference

pozadi auto mnakl. auto

pozadi | 448928 6515 23246
clovek 156 1 7
auto | 224897 3924 11526

Predikce

Tabulka 3.3: Matice zamén pro segmentaci 3 kategorii

precision recall
pozadi | 93.78%  66.6%
clovék 0.61% 0.0%

auto 4.80% 33.1%

Tabulka 3.4: Tabulka hodnot precision a recall pro 3 kategorie

B 3.4.3 Zhodnoceni

Tento pristup mél mnoho problémt. Prvnim jsou vstupni data. Jedné se o
slozité scény obsahujici malo aut a jesté méné lidi, na kterych by se mohla sit
naucit. Dals{ problém vychézi z konstrukce senzoru. Paprsky LiDARu vycha-
zeji ze stejného bodu, z toho duvodu jsou vzdalenéjsi objekty uréeny mnohem
mensim poc¢tem bodu nez ty blizké. Protoze data nijak netransformujeme,
velikost objektu je zavisla na jejich vzdalenosti. To ale ztézuje uceni, protoze
sif musi tyto zdanlivé rozdilné objekty zaradit do stejné kategorie. Navic v
pripadé objektt v bezprostiedni blizkosti senzoru, které obsadi zna¢nou cast
vstupni hloubkové mapy, se nemusi informace o celém objektu zpropagovat
na vystup sité. Ukazali jsme ale, Ze i s malym mnozstvim mé smysl provadét
segmentaci.
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3.5. Ptaci perspektiva

B 35 Pta perspektiva

Problémy hloubkovych dat odstranuje projekce point cloudt do obrazku z
ptaci perspektivy (bird’s-eye view). Na nich se s rostouci vzdalenosti od
senzoru neméni velikost objektu, ale pouze hustota bodt, které jej popisuji.
se inspirovat existujicimi architekturami.[14] Paralelné jsme vytvorili sité a
data pro segmentaci 2 a 3 kategorii.

B 3.5.1 Uprava dat

Vstupni data jsme dostali ve formé point cloudu. S témi ale sif neumi pracovat,
proto bylo tfeba vygenerovat vstupni matice. Ty ziskdme promitnutim point
cloudu na rovinu danou osami z, y a naslednym zarovnanim do bunék predem
definované mrizky. Pro mfizku jsme urcili nasledujici parametry: pozadované
rozliseni je 10 cm, minimalni vzdalenost kraje od senzoru 40 m, zorny thel
senzoru je 145°. Velikost miizky jsme tedy urcili jako minimélni obdélnik
pokryvajici kruhovou vyse¢ o poloméru 40 m a tthlem 145°, vysledny rozmér
je 762 x 400 prvki. Dale bylo tieba co nejlépe vyfiltrovat body silnice, ¢ehoz
jsme doséhli omezenim rozsahu vysek bodu na interval (0.1m,3m).

V této chvili by bylo mozné pouzit jako vstupni data matice s bindrni informaci
o pritomnosti naméreného bodu, ale tim bychom prisli o velké mnozstvi
informaci, které jsou obsazeny v point cloudu. Jednou z nich je informace o
vysce namérenych boda. V pripadé, ze se vice naméfenych bodd promitne
do jedné bunky mrizky, coz mize nastat, napiiklad kdyz paprsky narazi na
svislou sténu budovy, musime urcit jedinou hodnotu, kterd danou bunku
bude reprezentovat. Moznosti je vice, napriklad rozptyl téchto hodnot, nebo
maximalni hodnota. V nasich vstupnich datech jsme se rozhodli pro maximalni
hodnotu. Néasledné kazdé méreni normujeme a abychom snizili pamétovou
naroc¢nost, zobrazime je na interval 0-255 a hodnoty ulozime jako 8-bitové
integery bez znaménka. Bunky do nichz se ziddny bod nepromitl nechame
nulové.

Dalsi cennéa informace plynouci z principu funkce senzoru je informace o
prichodnosti prostoru. Vime totiz, ze pokud paprsek narazil na néjaky objekt
a znovu se od néj odrazil, cesta k tomuto objektu je volna. Naopak miizeme
predpokladat, ze za nalezenou hranici objektu je prostor nepriichozi. Muzeme
tedy ve vstupni matici odlisit nékolik stavii: nalezeny objekt oznacime 1,
pruchozi prostor oznacime 2, nepriichozi 3 a protoze o zbylych bunkach
nemame zadné informace, zapiseme do nich 0.
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3. Segmentace LiDARovych dat

Obrazek 3.9: Vizualizace matice pruchodnosti prostredi

B 3.5.2 Vysledna architektura sité

Architektura sité mé podobnou podobu jako sit v predchozi ¢asti. Lisi se
vys$sSim poctem kandli a hloubkou, obsahuje totiz 6 dvojic konvoluce-maxpool
a dekonvoluce-unpool. Pooling vrstvy maji v tomto piipadé jidro o rozméru
2 x 2.

Po nékolika obménach jsme dospéli k architektute, popsané v tabulce [3.5. Za
kazdou konvolu¢ni vrstvou nasleduji jesté ReLU a dropout vrstvy, které jsou
pro prehlednost v tabulce vynechény.
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Nazev Jadro Krok Padding Rozmeér vystupu
vstup 400 x 762 x 2
convl 3x3 1 1 400 x 762 x 8
maxpool 2 %2 2 0 200 x 381 x 8
conv2 3 %3 1 1 200 x 381 x 16
maxpool 2 X2 2 0 100 x 190 x 16
conv3 3x3 1 1 100 x 190 x 32
maxpool 2x2 2 0 50 X 95 x 32
conv4 3x3 1 1 50 x 95 x 64
maxpool 2 x 2 2 0 25 x 47 x 64
convo 3 %3 1 1 25 x 47 x 128
maxpool 2x2 2 0 12 x 23 x 128
conv6 3x3 1 1 12 x 23 x 256
maxpool 2 %2 2 0 6 x 11 x 256
preskladani e
do vektoru 67117256
fcl 4096
fc2 6*11*256
presklad‘am 6 x 11 x 256
do matice
unpool 2 x 2 2 0 12 x 23 x 256
deconv6 3x3 1 1 12 x 23 x 128
unpool 2x2 2 0 25 x 47 x 128
deconvb 3x3 1 1 25 x 47 x 64
unpool 2x2 2 0 50 X 95 x 64
deconv4 3x3 1 1 50 x 95 x 32
unpool 2x 2 2 0 100 x 190 x 32
deconv3 3x3 1 1 100 x 190 x 16
unpool 2x2 2 0 200 x 381 x 16
deconv2 3x3 1 1 200 x 381 x 8
unpool 2 X2 2 0 400 x 762 x 8
deconvl 3x3 1 1 400 x 762 x pocet kategorii

Tabulka 3.5: Popis vysledné architektury sité
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3. Segmentace LiDARovych dat

Jo=———=sf

Obrazek 3.10: Architektura vysledné sité[7]

B 3.5.3 Prabéh uéeni sité

Vyslednou sit jsme udili ve 2 vlnach. Doba uceni v kazdé viné byla rozdélena na
10 epoch o stejném poctu iteraci. Po kazdé epose jsme vypocitali chybu na celé
testovaci mnoziné a ulozili vahy. Pouzili jsme ztratovou funkci Cross entropy
loss a parametry optimalizovali pomoci algoritmu Adam. Pred zacatkem
trénovani jsme pouzili Xavier inicializaci vah sité. Nejprve jsme ucili sit na
celé trénovaci mnoziné s vyssi rychlosti uceni e. Vybrali jsme vahy s nejlepsimi
vysledky na testovaci mnoziné. Pti vizualizaci vysledk se ukazalo, zZe ma sit
problémy s rozpoznavanim nakladnich automobild, proto jsme ji nechali ucit
na mnoziné s jejich vyssim zastoupenim s nizsi rychlosti uceni e. Opét jsme
vybrali verzi sité s nejnizsi testovaci chybou. Epochy s minimalni chybou, s
jejichz vahami jsme déle pracovali, jsou vyznaceny v grafech Cervenou barvou.
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Obrazek 3.11: Graf prubéhu testovaci chyby pro 2 kategorie, 1. vina
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3.5. Ptaci perspektiva
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Obrazek 3.12: Graf prubéhu testovaci chyby pro 2 kategorie, 2. vlna
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Obrazek 3.13: Graf pribéhu testovaci chyby pro 3 kategorie, 1. vlna
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Obrazek 3.14: Graf prubéhu testovaci chyby pro 3 kategorie, 2. vlna
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3. Segmentace LiDARovych dat

B 3.5.4 Vysledky segmentace

Testovali jsme 2 varianty sité. Prvni z nich rozpoznéva 3 kategorie, tedy
pozadi, auta a ndkladni automobily. Druha rozliSuje pouze 2 kategorie, osobni
a nakladni automobily jsou sdruzeny do jedné.

B 2 kategorie

V pripadé 2 kategorii sta¢i spravné rozpoznat okraje silnice a oznacit body
mezi nimi za vozidlo. Sit tedy ve vétsiné pripadt dosahuje velmi dobrych
vysledk, jak mizeme vidét na obrazku |3.15.

Obrazek 3.15: Priklad tspésné predikce

V nékterych ptipadech ale sit zaméni rovnou ¢ast svodidel za bok nakladniho
automobilu a chybné ji klasifikuje. Piiklad tohoto jevu vidime na obrazku
3.16.

Obrazek 3.16: Priklad chybné predikce
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3.5. Ptacli perspektiva

Po segmentaci vSech prvka trénovaci mnoziny o priblizné 1600 prvcich jsme
dosahli vysledkil zaznamenanych v matici zamén.

Reference

pozadi vozidlo

pozadi | 1049773 9507

dikce

o)
&
ol

vozidlo | 35544 105607

Tabulka 3.6: Matice zdmén pro segmentaci 2 kategorif

7 matice zdmén ur¢ime hodnoty precision a recall:

precision recall

pozadi 99.1% 96.7%
vozidlo 74.82% 91.7%

Tabulka 3.7: Tabulka hodnot precision a recall pro 2 kategorie

B 3 kategorie

Protoze bylo v trénovaci mnoziné velké mnozstvi aut, sif nemé problém s

jejich rozpoznanim. Na obrazku |3.17| vidime vysledek takové predikce, kde sit
spravné oznacila 2 auta.

Obrazek 3.17: Piiklad tspésné predikce

Problém nastava u segmentace nakladnich automobill, kterych bylo v
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trénovaci malo. Sit spravné rozpozna jejich ¢ast, ale zbytek bodu klasifikuje
jako auto. Cim blize je vozidlo k senzoru, tim se tato chyba vice projevi,
protoze sit nemuze kategorie rozlisit podle jejich vysky.

Obrazek 3.18: Priklad chybné predikce

Vysledky na celé testovaci mnoziné miizeme vidét v matici zameén:

Reference
pozadi auto nakl. auto
< pozadi 1062295 26570 14
% auto 4334 41788 8667
E nakl. auto | 18688 3759 34316

Tabulka 3.8: Matice zamén pro segmentaci 3 kategorif

Veli¢iny precision a recall maji hodnotu:

precision recall

pozadi 97.56%  97.9%
auto 76.27%  57.9%
nakl. auto 60.45% 79.8%

Tabulka 3.9: Tabulka hodnot precision a recall pro 3 kategorie
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3.5. Ptacli perspektiva

B 3.5.5 Postprocessing vysledkii

Vysledky segmentace obvykle obsahuji chyby, které se mizeme pokusit doda-
tecné opravit. Casto se jedna o opakujici se chyby, napifklad mize sif zaménit
rovnou ¢ast svodidel za bok nakladniho automobilu. Pouzili jsme zptsob
filtrace, pri kterém projizdime predikovanou matici vhodné zvolenym jadrem.
V pripadé filtrace svodidel vybereme 1izké svislé jadro o rozmeéru 80 x 5,
které dobte kopiruje uzky pas bodu svodidel. Pokud se v dané podoblasti
matice nachdzi vétsina bodu nalezicich pozadi, oznac¢ime vsechny body v
podoblasti jako pozadi. Podobnym zptisobem muzeme postupovat pro vSechny
kategorie. Je dilezité spravné vybrat velikost jadra pro kazdou kategorii tak,
aby zbytecné nedochézelo k chybnym tpravam.

B 2 kategorie

V pripadé 2 kategorii jsme se snazili odstranit oznacovani svodidel za vozidlo.
Na obrazku 3.19| vidime typicky piiklad takové chyby. Filtrovali jsme tedy s
prioritou pozadi s jddrem o velikosti 80 x 5. Obrazek 3.20| ukazuje vysledek
filtrace se spravné oznac¢enymi svodidly. Tato metoda nedokéaze odfiltrovat
izolované body pozadi lezici mezi pasy svodidel. V ptipadé chybné klasifikace
vozidla, kdy je jeho ¢ast oznacena za pozadi muze filtrace tuto chybu jesté
prohloubit.

Obrazek 3.19: Predikce pred filtraci
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3. Segmentace LiDARovych dat

Obrazek 3.20: Predikce po filtraci

Po filtraci celé testovaci mnoziny dostavame vysledky zobrazené v matici
zameén.

Reference

pozadi vozidlo

pozadi | 1058921 10027

dikce

o
=
a

vozidlo | 26396 105087

Tabulka 3.10: Matice zamén pro 2 kategorie, po filtraci

U kategorie vozidlo pozorujeme po filtraci nartst precision a mirny pokles
recall.

precision recall

pozadi | 99.06%  96.6%
vozidlo 79.92% 91.3%

Tabulka 3.11: Tabulka hodnot precision a recall pro 2 kategorie, po filtraci

B 3 kategorie

U predikce 3 kategorii se nejéastéji potykame s problémem chybné segmentace
¢asti ndkladniho automobilu oznacené jako auto. Priklad tohoto jevu mtzeme
vidét na obrazku [3.21l V tomto piipadé uplatnime filtraci s prioritou naklad-
nich automobill s jadry o rozmeérech 80 x 5 a 5 x 20 pro svislé stény vozidla
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a jeho celo. Filtrace neni tak tspésné jako v pripadé 2 kategorii, podarilo se
nam alespon snizit chybu predikce, viz obrazek |3.22.

Obrazek 3.21: Predikce pred filtraci

Obrazek 3.22: Predikce po filtraci

Vysledky filtrace celé testovaci mnoziny jsou vyneseny v matici zdmén.

Reference

pozadi auto nakl. auto

pozadi 1062562 27184 14
auto 4012 40707 6462
nakl. auto 18743 4226 36521

Predikce

Tabulka 3.12: Matice zamén pro 3 kategorie, po filtraci

Podarilo se ndm u kategorie ndkladni auto zvysit recall a mirné vylepsit i
precision. K mirnému zlepseni doslo i u kategorie osobnich automobilti. Tam
narostla precision, bohuzel na tikor recall.
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3. Segmentace LiDARovych dat

precision recall
pozadi 97.5% 97.9%
auto 79.54%  56.4%
nikl. auto | 61.39%  84.9%

Tabulka 3.13: Tabulka hodnot precision a recall pro 3 kategorie, po filtraci

B 3.6 Klasifikace pohybujicich se objektu

Se segmentovanymi daty mtzeme dale pracovat. Protoze se jednd o sekvenci
snimkul, je mozné vyuzit znalost predikce predeslych méreni. Muzeme se
napriklad pokusit rozeznat jednotliva vozidla a odhadovat jejich pohyb napric¢
snimky. Tato informace je velmi cennd pro autonomni fizeni, protoze nam
umoznuje predvidat pohyb okolnich vozidel. Tento tikol miizeme rozdélit do
t¥1 dil¢ich ¢asti: hledani jednotlivych instanci vozidel, nalezeni ptislusného
paru instanci v po sobé jdoucich snimcich a odhad rychlosti a sméru pohybu
vozidla. Pro tuto tlohu se omezime pouze na segmentaci 3 kategorii.

B 3.6.1 Hledani instanci vozidel

Ulohu hledan{ jednotlivych vozidel miZeme formulovat jako hledéni lokalnich
maxim hustoty vyskytu dané kategorie. Nejdiive vytvorime pro danou ka-
tegorii binarni mapu, ve které 1 znaci predikci hledané kategorie a 0 znadci
jiny vysledek. Nésledné provedeme konvoluci s jadrem o velikosti hledaného
objektu, v pripadé auta pouzijeme jadro o rozméru 20 x 50, pro nékladni
automobil 30 x 180. Poté provedeme jesté vyhlazovaci konvoluci s jadrem
5 X 5 a ve vysledné mapé hustoty hleddme maximum. Po nalezeni maxima si
zaznamename jeho polohu, vynulujeme jeho okoli a pokracujeme v hledani.
V pripadé ze hodnota nalezeného maxima je nizsi nez predem definované
minimum, hledani konc¢i. Déale pro zpresnéni vysledku hleddme nejmensi
podoblast jadra obsahujici vSechny body nalezeného objektu a dale pracujeme
se stredem této podoblasti.
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3.6. Klasifikace pohybujicich se objekti

B 3.6.2 Hiledani pari instanci

Po nalezeni stfed vozidel v po sobé jdoucich snimcich je tfeba urcit dvojice
nalezici stejnému vozidlu. Polohy vozidel napti¢ snimky se tedy vyrazné nelisi,
protoze se jedna prevazné o snimky z dalnic s malymi rozdily v rychlosti vozidel.
Diky tomu miizeme hledat pary instanci jako dvojice stfedd s minimalni
vzajemnou vzdalenosti. Podobné jako pti hledani stfedi nejprve najdeme
dvojici s nejmensi vzdalenosti, zaznamename si ji, odstranime ze seznamu
a hleddme znovu. Pokud je vzdalenost vyssi, nez ndmi uré¢end maximalni
hodnota, ukonc¢ime hledani.

B 3.6.3 Odhad pohybu

Pri odhadu pohybu nalezeného vozidla musime uvazovat i pohyb mériciho
automobilu. Ten urcéime jako rozdil stiedd poloh senzoru v jednotlivych
mérenich. Informace o poloze a natoceni senzoru ve vztahu k zac¢atku méreni
jsou k dispozici ve formé transformacnich matic. Vysledny pohyb vozidla
je tedy vektorovou kombinaci relativniho pohybu napri¢ snimky a pohybu
senzoru.

B 3.6.4 Vysledky

Pro odhad pohybu nemame zadné referenc¢ni hodnoty, vysledky tedy musime
vyhodnotit bez nich. Uspésnost odhadu pohybu je zavisld na tspésnosti
predikce. V pripadé spravné segmentace mizeme dosdhnout velmi dobrych
vysledkti. Na obrazku [3.23| vidime 2 auta s riznou rychlosti, znazornénou
délkou sipky. Rychleji jedouci levé auto predjizdi pomalejsi pravé auto, coz
byl algoritmus schopen spravné odhadnout.
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3. Segmentace LiDARovych dat

Obrazek 3.23: Ukdazka spravného odhadu sméru

V pripadé chybné predikce nastdva nékolik problému. Na obrazku [3.24
muzeme vidét ¢ast nakladniho automobilu klasifikovanou siti jako auto. Tuto
¢ast oznadil algoritmus za instanci auta a rozdélil tak objekt na 2 ¢asti, ve
skutecnosti ale vSechny body nalezi nakladnimu automobilu. Dalsim problé-
mem je chybné urceni rychlosti. Pohyb vozidla odhadujeme podle stiedu
shluku bodi, které jej urcuji. Pri chybné predikci se ale méni velikost chybné
oznacené Casti vozidla a tedy i nami urceny stied.

Obrazek 3.24: Ukazka nespravného odhadu sméru
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Kapitola 4
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout konvoluéni neuronovou sit pro klasifikaci
LiDARovych dat, predstavujicich jedouci automobily a dopravni situace. Vy-
zkouseli jsme 2 razné reprezentace dat, hloubkové mapy a obrazky z ptaci
perspektivy. Pro kazdou z téchto reprezentaci jsme navrhli a natrénovali
konvolué¢ni sit. Sité jsme trénovali nejprve na simulovanych datech ze hry
Grand Theft Auto V a pozdéji i na redlnych datech od firmy Valeo.

V pripadé sité pracujici s hloubkovymi daty jsme nedosahli dobrych vysledki
znazornénych v matici zamén. Dle nasich experimentil se tato reprezentace ne-
osvédcila pro segmentaci pomoci neuronovych siti. Naproti tomu se osvédcilo
pouziti obrazki z ptac¢i perspektivy. Pro né jsme vytvorili 2 sité, rozpoznéava-
nez sit rozlisujici 3 kategorie (pozadi, osobni automobil, ndkladni automobil),
protoze méla jednodussi tlohu. Procentudlni presnost predikce jsme byli
schopni jesté vylepsit automatickou filtraci.

Tyto vysledky dale zpracovavame a z jejich sledu odhadujeme pohyb deteko-
vanych vozidel. Uspésnost téchto odhadil je zavisld na kvalité predikee.

Do budoucna by bylo mozné zdokonalit vysledky predikce kvalitnéjsi filtraci
vstupnich dat, kterd by odstranila body nélezici silnici, které sit ¢asto neni
schopna spravné klasifikovat. Dale by bylo mozné vyzkouset jiné architektury
sité. Usp&snost odhadu pohybu by bylo mozné zvysit pouzitim vice po sobé
jdoucich predikci nebo dokonalejsim zptisobem urceni stredd instanci vozidel.
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